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En la región Lambayeque se desarrolla, desde hace muchos años, agricultura bajo sistema de riego, en la 
Región, se ha implantado riego sin haber complementado en su totalidad la instalación de sistemas de drenaje, 
es así que, Lambayeque presenta entre sus problemas más notables, el mal drenaje y como consecuencia de 
esto, la salinización de los suelos que vienen incrementándose en forma acelerada. La salinidad en el valle 
Chancay – Lambayeque es el principal problema, particularmente en la parte media y baja, y cada día va 
aumentando, a pesar que viene siendo tratado desde la década del 60. Se desarrolló una metodología con la 
que se logra generar mapas digitales del estado de la salinidad del suelo, para ello se tuvo que evaluar 5 
modelos matemáticos, buscando aquel que tenga mejores habilidades para describir la salinidad, además de 
tener buenos parámetros de correlación entre las variables (CE1:5, NDVI, EVI). De Todos ellos el modelo 
de correlación no lineal DR-Weibull, presenta una mayor bondad de ajuste (coeficiente de correlación “r” = 
0.78) y mejor expresión probabilística para estimar la salinidad del suelo, a partir del índice de vegetación 
NDVI. Se ha encontrado que la salinidad en el valle es dinámica y los niveles de ocurrencia y severidad varían 
año a año. Se registraron, también, un promedio de 43,962.3 ha (32.20 %), del área de riego del valle Chancay 
(136,533 ha), donde la ocurrencia de salinización es frecuente, en diferentes grados elevados de salinización. 
En el caso más extremo la ocurrencia de salinidad se ha dado hasta en el 75% (101,819 ha), para el año 2004, 
el más extremo.  
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 Uno de los problemas clásicos de degradación de la tierra que ha tenido que 
enfrentar el hombre, ha sido el de controlar, prevenir o mejorar los suelos afectados 
por la salinidad. Además de las extensas áreas de suelos con salinidad primaria en el 
mundo, en los últimos años se ha incrementado considerablemente la salinidad 
secundaria en extensos territorios, debido fundamentalmente a efecto del regadío 
(Lazara Otero, et al 2007).  En la región Lambayeque se desarrolla, desde hace muchos 
años, agricultura bajo sistema de riego, en la Región, se ha implantado riego sin haber 
complementado en su totalidad la instalación de sistemas de drenaje, es así que, 
Lambayeque presenta entre sus problemas más notables, el mal drenaje y como 
consecuencia de esto, la salinización de los suelos que vienen incrementándose en 
forma acelerada. Este problema se intensifica cuando al suelo se le suministra fuentes 
adicionales de electrolitos, como uso intensivo de fertilizantes químicos y la calidad de 
agua de riego. 
Cada fuente de sales tiene una significación relativa, que está en función de las 
condiciones de suelo, la efectividad del drenaje, la calidad de agua de riego, la sobre 
explotación del manto freático y las prácticas de manejo agronómico (Lazara Otero, et 
al 2007). En este contexto se hace necesario el correcto y oportuno diagnóstico de la 
dinámica de la salinidad, de manera que se posibilite diseñar planes de manejo y 
mejoramiento de los suelos afectados por sales, antes de tomar estas acciones, es 
necesario el conocimiento de la distribución y magnitud del problema.   
El Proyecto conjunto desarrollado entre la Universidad Nacional Pedro Ruíz 
Gallo (UNPRG) y la Universidad Nacional Mayor de San Marcos (UNMSM), viene 
estudiando el proceso de la salinización de los suelos desde el año 2006 hasta la 
actualidad (2017), durante este tiempo se ha generado una base de datos de registros 
de medidas de Conductividad Eléctrica medido en solución de extracto 1:5 (suelo: 
agua). Esta base de datos fue cedida para la realización de esta investigación, cada 
registro de Conductividad Eléctrica, están debidamente georreferenciados en el sistema 




El registro correcto de las fechas de muestreo, constituyeron datos de mucha 
utilidad para ubicar los productos MOD13Q1, coincidente con las fechas de muestreo 
o lo más cercana a ellas.  
El tratamiento de la información y el desarrollo de productos se realizaron 
íntegramente usando softwares de código libre y de código abierto. Logrando generar 
mapas de salinidad estimados a partir del índice de vegetación NDVI, mediante la 
aplicación de un modelo de regresión no lineal. 
 Antecedentes 
1.1.1. Salinidad en la Región Lambayeque 
La salinidad en el valle Chancay – Lambayeque es el principal problema, 
particularmente en la parte media y baja, y cada día va aumentando, a pesar que viene 
siendo tratado desde la década del 60 (García, 2008). 
En la Zona de irrigación del Sistema Tinajones, la salinización constituye un 
problema importante,  que ha sido originado como consecuencia de malas prácticas del 
hombre, Entre las que se pueden mencionar: la siembra de grandes extensiones de 
cultivos exigentes en agua como el arroz y la caña de azúcar, el insuficiente sistema de 
drenaje y el mal mantenimiento del mismo; a esto va asociado causas naturales como: 
presencia de estratos impermeables que dificultan el drenaje ocasionando n iveles 
freáticos altos (García, 2008). 
 Entre los factores que favorecen la salinidad en el valle podemos describir los 
siguientes (García, 2008):  
i. Baja Eficiencia de Riego. - para el valle aproximadamente 36.55%. 
ii. Siembras de áreas exageradas de arroz y caña de azúcar. En 1968, la 
compañía consultora SALZGITTER, recomendó en la cédula de diseño para la 
operación del reservorio Tinajones, 17 000 ha de arroz y 22 000 ha de caña de azúcar. 
Sin embargo, esto no ha sido respetado.  
iii. Insuficiente sistema de drenaje existente: El sistema de drenaje existente 
solamente se limita a conducir aguas de precipitación, aguas de exceso de riego 
superficial y poca agua de percolación.   
iv. Insuficiente Mantenimiento del Sistema de Drenaje: como consecuencia 
de la falta de mantenimiento se produce la colmatación de la sección hidráulica y en 





1.1.2.  Salinidad y Conductividad Eléctrica del suelo 
Los suelos salinos se encuentran principalmente en zonas de clima árido o 
semiárido. En condiciones húmedas, las sales son llevadas a las capas inferiores,  hacia 
el agua subterránea y finalmente transportadas a los océanos (Richards, 1985). 
Químicamente hablando el concepto de salinidad es global, o sea, que abarca el 
efecto de todas las sales solubles, tanto sean las necesarias para la nutrición de las 
plantas, como las que son perjudiciales. Un suelo se considera salino cuando tiene 
exceso de sales solubles. Como sales se entienden los diferentes componentes químicos 
que entran en la alimentación de las plantas, o bien se encuentran en  la solución del 
suelo (Moya, 2009). 
1.1.2.1. Suelos salinos  
Actualmente se definen como suelos salinos aquellos que contienen suficiente 
sal soluble para reducir su productividad y que no son alcalinos; es decir, suelos cuyo 
pH no es igual ni superior de 8.5 y cuya cantidad de sodio presente es tal que no 
interfiere con el crecimiento de las plantas (se considera que el nivel crítico de Na + en 
este aspecto es el de 15% de la capacidad de intercambio catiónico). La solución 
saturada de los suelos salinos tiene una presión osmótica mayor que 1.5 bar 
(Bornemisza, 1993). 
1.1.2.2. Suelos no Salinos Sódicos  
Son aquellos suelos cuyo porcentaje de sodio intercambiable es mayor de 15% 
y la conductividad del extracto de saturación es menor de 4 mmhos.cm-1 a 25°C. El 
pH varía entre 8.5 y 10.  Con mucha frecuencia se encuentran en las regiones áridas y 
semiáridas en áreas pequeñas e irregulares conocidas como “manchas de álcali 
impermeables” (Richards, 1985). 
1.1.2.3. Suelos Salinos Sódicos 
Estos suelos se caracterizan por presentar una conductividad eléctrica del 
extracto de saturación mayor a 4 mmhos.cm-1, suelen originarse por un proceso de 
salinización y acumulación de Sodio, es por ello que el contenido de sales es elevado, 
en estas condiciones el pH del suelo raramente es superior a 8.5; en lo que respecta al 







1.1.3. Efecto en las Plantas 
La salinidad del suelo afecta a la planta: (a) como resultado de la inhibición 
osmótica de adsorción del agua, (b) como resultado de la acumulación de solutos 
necesaria para mantener la turgencia de la planta; la planta será más tolerante a la 
salinidad en la medida que esa acumulación no disminuya el crecimiento (Awad, 1966).    
El efecto de un alto contenido de sal en el suelo da origen a plantas enanas, 
achaparradas. Esto a menudo no se aprecia en el campo si no hay otros lugares de suelo 
pobre en sales que actúen de testigo, y los rendimientos pueden reducirse en más de un 
20% sin que el agricultor advierta del daño por la salinidad. Los efectos del daño por  
sales se han resumido como sigue (Wild, 1989):    
i. Sequía fisiológica: que es un efecto osmótico directo.  
ii. Mayor resistencia hidráulica de raíces y hojas. 
iii. Alteración del contenido de hormonas, influyendo así en los ritmos de 
crecimiento. 
iv. Daño directo, particularmente a los mecanismos fotosintéticos.  
 
1.1.4. Efecto en las Propiedades Físicas del Suelo 
La estructura y la permeabilidad del suelo pueden ser dañadas por el alto 
contenido de sodio intercambiable que queda en el suelo cuando las sales son lavadas, 
salvo que se tomen medidas preventivas o correctivas, tales como la aplicación de yeso  
(FAO, 2000). 
La estructura del suelo puede degradarse al utilizar agua de riego de baja 
concentración de electrolitos y por una elevada concentración de sodio en el complejo 
de cambio. En general, la concentración total y el tipo de sales por un lado y la 
mineralogía de las arcillas por otro determinan la naturaleza de las interacciones entre 
el agua y la matriz del suelo. La acción dispersarte del sodio sobre las arcillas y la de 
defloculación de la materia orgánica afecta a las propiedades físicas del suelo, los 
agregados son poco estables, y el medio será menos apto para el crecimiento de las 
raíces de las plantas.  En el manejo de suelos con riesgo de sodificación habrá que tener 
en cuenta el valor de la concentración de sodio intercambiable, para no producir una 





Cuando en un suelo se dan condiciones de, alto contenido de sodio 
intercambiable, baja proporción de materia orgánica, encharcamiento debido a lluvia o 
riego, pueden formar costras superficiales, que representan un grave impedimento para 
la emergencia de plántulas recién nacidas y en ciertos cultivos es la causa principal que 
se tenga una pobre densidad de plantas. En este sentido son los suelos sódicos los que 
presentan problemas, aunque no es exclusivo de estos. De aquí se deduce que, si se 
quiere impedir la formación de costras, hay que eliminar el sodio intercambiable, 
agregar materia orgánica y evitar que este húmedo durante la labranza (Richards, 1985). 
1.1.5. Evaluación de la Salinidad 
La salinidad del suelo se evalúa por medio de la conductividad eléctrica (CE) 
de la disolución del suelo a un contenido dado de agua dado, normalmente el 
correspondiente a saturación (conductividad eléctrica en el extracto, CE e). Por 
definición, un suelo se considera salino si CEe > 4 deciSiemens.m
-1 (dS.m-1) (Parra et 
al, 2002). 
1.1.6. Detección de la salinidad del suelo usando imágenes de satélite 
Se ha investigado salinidad de los suelos utilizando imágenes de satélite Landsat 
TM y Spot Pancromática, tomadas en ciertas etapas del desarrollo de los cultivos, 
paralelamente se realizaron observaciones del suelo en puntos representativos, con 
clasificaciones no supervisadas a las imágenes se extrajo valores de cada banda y al ser 
correlacionadas con las observaciones de campo permitieron la obtención de mapas de 
salinidad (Pullido et al, 1996). 
En la región Lambayeque se ha investigado la salinidad del suelo usando los 
datos de reflectancia espectral de las bandas (TM1, TM2, TM3, TM4, TM5 y TM7) de 
la imagen de satélite (Landsat7 ETM+) y los datos de conductividad eléctrica (mS.cm-
1)  de las muestras de suelo con estos valores (datos de satélite y datos in si tu) se hizo 
un análisis de regresión lineal simple y múltiple, concluyendo que las ecuaciones 
CEe=1033(TM3)-64.45 y CEe=698.854(TM3)-40.846 fueron los mejores modelos de 
regresión lineal simple para estimar la salinidad del suelo haciendo uso de imágenes 







La teledetección resulta ser una herramienta fundamental para el estudio la 
salinidad del suelo y la planificación territorial, lo cual proporciona resultados a corto 
plazo sobre la ubicación de las áreas afectadas por salinidad. En un estudio de la 
detección de la salinidad de los suelos de cultivos de Algodón usando imágenes de 
satélite, realizado en el Distrito de Cayalti, Región Lambayeque, se encontró que las 
correlaciones de los datos de la conductividad eléctrica estimada y la conductividad 
eléctrica in situ presentaron una alta correlación (Badaracco, 2012). 
Para el diagnóstico de la salinidad se han utilizado las imágenes de satélite, la 
videografía y la fotografía aérea infrarroja, por las ventajas que ofrecen para obtener 
mapas de salinidad en escala pequeña (Wiegand et al, 1992). 
1.1.7. Medición de la Conductividad Eléctrica en solución 1:5 (Suelo – 
Agua):  
El cálculo de la estimación de la salinidad se realiza mediante la conductividad 
eléctrica, el cual nos indica la velocidad con la que la corriente eléctrica atraviesa una 
solución salina, proporcional a la concentración de sales en la solución (Vásquez R, 
2000). 
Para clasificar la CE1:5 Fuentes usa clasificación que se presenta en la Tabla 1: 
 
Tabla 1. Clasificación de la CE1:5 (dS.m-1) 
 
CE 1:5 (dS.m-1) CLASIFICACIÓN 
<0,35 No salino 
0,35-0,65 Ligeramente Salino 
0,65-1,15 Salino 
>1,15 Muy salino 
Fuente: Fuentes Yagüe, Jose L.  1999, El suelo y los fertilizantes; 5ta 
edición, Ed. Mundi Prensa, Madrid. Pg. 288. 
 
1.1.8. Origen de la Salinidad  
La salinidad de los suelos puede originarse de un material parental salino, por 
la inundación de aguas marinas, por sales llevadas por el viento o por la irrigación con 
agua salada. Sin embargo, la mayoría de los suelos salinos se originan por ascensión 
capilar y evaporación de agua que acumula sal con el pasar del tiempo (FAO, 2000).  
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La salinidad también puede ser consecuencia de la actividad humana. Debido a 
un manejo inadecuado del riego por parte del hombre, movilización de tierras, excesivo 
uso de fertilizantes, la actividad industrial en cuencas hidrográficas y otras. (Vásquez, 
2000). Los procesos de salinización suceden cuando los ciclos naturales pueden ser 
modificados por las actuaciones del hombre, se trata de los ciclos antropogénicos, los 
principales son (Pérez, 2006). 
     i. Actividades agrícolas mal realizadas: uso inadecuado de fertilizantes, 
riego con aguas residuales con alto contenido de sales, desconocimiento de los procesos 
de salinización  y de los factores que la controlan,  ha generado un desequilibrio en 
sistemas que han recibido agua: como mojar materiales con una alta capacidad 
potencial para actuar como centros de distribución de sales, elevar el nivel de la capa 
freática, provocar una acumulamiento de sales en la zona radicular por riegos 
continuados sin un buen sistema de drenaje, procesos de sodificación con degradación 
de la estructura, por regar con aguas con bajas concentraciones de  Ca 2+. 
ii. Actividades Industriales y mineras: la industrialización ha aumentado los 
contenidos de NOx (nitrito y nitratos) y compuestos a base de azufre, que son devueltos 
al suelo por lluvias acidas que aumentan la tasa de mineralización. La minería por dejar 



















 Justificación de la Investigación 
La región Lambayeque sostiene su economía principalmente de la actividad 
agrícola, los suelos de la región presentan problemas de degradación por salinidad 
(caso que va en aumento), las áreas salinizadas no están identificadas en forma 
actualizada, sabiéndose además que, aproximadamente el 40 % del total del área 
irrigada del valle Chancay Lambayeque está afectada por sales en diferente grado. 
Siendo el suelo el soporte fundamental donde se desarrolla la actividad agrícola 
y es esta actividad la que mayores puestos de trabajo genera; tomando conciencia que 
la soberanía y seguridad alimentaria va de la mano con la conservación y buen uso del 
suelo; se hace necesario desarrollar y adaptar tecnología que nos permita conocer, 
evaluar y monitorear las áreas afectadas por salinización. 
Este trabajo de investigación está orientado a evaluar una herramienta 
tecnológica  de bajo costo  que en corto tiempo permita monitorear las  condiciones de 
salinidad y de esta manera contribuir al conocimiento del problema de salinización, 
permitiendo ubicar las áreas con problemas de sales y dimensionar las áreas afectadas 
y evaluar los riesgos de la agricultura que se desarrolla en éstas; permitiendo así la 
recomendación de tecnología apropiadas para cada escenario, traduciéndose, esto en 
un mejor uso de los recursos de producción agrícola.  
 
 Formulación del Problema 
¿Puede estimarse los niveles de salinidad del suelo, de la cuenca del valle Río  
Chancay de la Región Lambayeque usando datos EVI y NDVI y los valores 
conductividad eléctrica de la solución de extracto1:5 (suelo: agua) en una relación de 
series históricas de datos imágenes y datos CE? 
 Hipótesis 
¿Existe relación entre los valores EVI y NDVI obtenidos de las imágenes de 











1.5.1. Objetivo General 
Estimar los niveles de salinidad del suelo haciendo uso de imágenes de satélite 
y mediciones in situ de la conductividad eléctrica del suelo en extracto 1:5 (suelo: 
agua). 
1.5.2. Objetivos Específicos 
i. Desarrollar una metodología que permita estimar la salinidad del 
suelo de la cuenca del río Chancay, con datos EVI y NDVI y, 
mediciones in-situ de la conductividad eléctrica del suelo en solución 
suelo-agua, relación 1:5. 
ii. Usar datos de CE 1:5, en una relación de serie de tiempo entre datos 
EVI y NDVI. 
iii. Elaborar mapas de la distribución espacial y el estado de la salinidad 
del suelo de la cuenca del río Chancay, con imágenes de satélite. 
iv. Generar mapas de salinidad en formato digital que posibilite su 
utilización en equipos de cómputo personales. 
 
    
 
 



















La teledetección es la ciencia y la tecnología mediante la cual es posible 
identificar las características de un objeto de interés sin tener contacto directo. 
Mediante interacción electromagnética se detecta y monitorear parámetros físicos de 
un área, midiendo la radiación emitida y reflejada con sensores desde lugares remotos, 
como productos se obtienen datos en forma de valores numéricos e imágenes que 
posibilitan a los investigadores “percibir” o detectar situaciones, fenómenos y objetos 
sobre la tierra, logrado cubrir grandes extensiones del territorio (IGN, 2009; 
Samarakoo, 1991; USGS s.f.; Castro et al. 2010).  
Para fines de interpretación y análisis de la información contenida en las 
imágenes generadas por los sensores remotos, se requieren de conocimientos 
específicos, los cuales son necesarios para comprender la información capturada por el 
sensor, esto permite que diferentes especialidades trabajen en el ámbito de la 
teledetección (Instituto Geográfico Agustín Codazzi, 2007). La ciencia del suelo no ha 
sido la excepción, ha hecho uso de esta herramienta para abordar diversos procesos y 
problemáticas como lo es la degradación del suelo, la erosión, la contaminación, la 
fertilidad, cambios de uso de suelo, entre otros (Castro et al. 2010).  
 Componentes de la Teledetección 
 
Figura 1. Componentes de un sistema de teledetección (A. Robles. R. 2014) 
11 
 
Tomando como referencia el concepto establecido para teledetección, un 
sistema de teledetección espacial está incluye: (1) Fuente de energía, se trata de un foco 
externo al sensor, cuyo flujo energético es detectado por el sensor, siendo la energía 
solar la fuente más importante. (2) Cubierta terrestre, formada por distintas coberturas 
vegetales, suelos o agua construcciones humanas, que reciben la señal energética 
procedente de la fuente de energía y la reflejan o emiten de acuerdo a sus características 
físicas. (3) Sistema sensor, compuesto por el sistema sensor (propiamente dicho) y la 
plataforma que lo sustenta, su función es captar la energía, emitida o reflejada por 
cubiertas terrestres, codificarla y grabarla o enviar esta información directamente al 
sistema de recepción. (4) Sistema de recepción-comercialización, es donde se recibe la 
información transmitida por la plataforma, se graba en un formato apropiado y, luego 
de adecuadas correcciones, se distribuye a los intérpretes. (5)  Intérprete, es el que 
analiza la información, que normalmente es recibida en forma de imágenes analógicas 
o digitales, convirtiéndola en una clave temática o cuantitativa, orientada a facilitar la 
evaluación del problema en estudio.  (6) Usuario final, es el encargado de analizar el 
documento producto de la interpretación, así como de dictaminar sobre las 
consecuencias que de él se derive. Como se detalla en la Figura 1 (Chuvieco 1995). 
  Fundamentos físicos de la teledetección 
Desde el punto de vista físico, la teledetección parte del principio de la 
existencia de una perturbación (energía electromagnética, campos gravitacionales, etc.) 
que el sistema observado produce en el medio. Esta energía se transmite al sistema 
receptor que capta una señal que será registrada, almacenada y posteriormente 
interpretada. El principal reto con que se enfrentan quienes trabajan en el campo de la 
teledetección consiste en la transformación de los datos registrados por el sensor en 
magnitudes físicas y, en consecuencia, en información útil al usuario (Sobrino, 2000).  
Los dispositivos de los sensores remotos pueden detectar varios tipos de energía, 
como la radiación electromagnética, gravedad, magnetismo, geofísica y ondas de radio. 
Pero por lo general, la fuente de energía más común que la mayoría de los dispositivos 
o sensores remotos utilizan, para registrar los datos de la superficie terrestre, es a partir 
de las distribuciones de energía dentro del “Espectro electromagnético” (EMM). Estos 
sensores adquieren datos a partir de la reflexión de la “Radiación Electromagnética” 
(REM), debido a los atributos de la superficie terrestre  (Pérez, 2007). 
 La fuente de energía generadora de datos puede ser natural (el sol) o artificial 
(generada por el propio sensor) (Pérez, 2007). 
12 
 
3.3.1. Energía o radiación electromagnética (EEM) 
La observación remota se hace posible gracias a la interacción de un flujo 
energético con las cubiertas terrestres, llamada “Radiación Electromagnética” (Pérez 
y Muñoz, 2006). 
Según Chuvieco (1995), las propiedades de la radiación electromagnética 
pueden ser explicadas por dos teorías: la ondulatoria establecida por Huygens y 
Maxwell, que considera a la radiación electromagnética como un haz ondulatorio 
continuo, y la cuántica, explicada por Planck y Einstein, que la considera como una 
sucesión de unidades discretas de energía, cuantos o fotones, con masa igual a cero.  
3.3.2. Teoría Ondulatoria.  
Según la teoría ondulatoria, la energía electromagnética se transmite de un lugar 
a otro siguiendo un modelo armónico y continuo, a la velocidad de la luz y conteniendo 
dos campos de fuerzas ortogonales entre sí: eléctrico y magnético (Figura 2).  
Estas ondas representan la radiación emitida desde la fuente y viajan hacia el 
infinito a una velocidad constante, conocida como la velocidad de la luz (≈ 3 x 108 m 
s-1). La distancia entre la cresta de una onda y la siguiente es la longitud de onda (λ) de 
la radiación y el número de crestas por segundo que pasan por un mismo punto es su 
frecuencia (F). 
La fórmula esencial en la que se sustenta esta teoría se expresa en la ecuación 
(2.1). 
𝐶 = 𝜆 ∗ 𝐹                                                               (2.1)           
Donde: 
C es la velocidad de propagación de la luz 
λ es la longitud de onda 





Figura 2. Componentes de la Radiación Electromagnética (Pérez, 2007) 
  
3.3.3. Teoría cuántica 
Nos explica el fenómeno de la radiación electromagnética basándose en sus 
propiedades energéticas siendo la formula esencial la siguiente: (Pérez y Muñoz, 2006). 
𝑄 = ℎ ∗ F                                                               (2.2)           
Donde: 
Q es la cantidad de energía transportada por una sola onda (energía radiante de un 
fotón) 
h es la constante de Planck (6,6 x 10 -34 J s). 
F es la frecuencia.  
Despejando F en la ecuación (2.1) y sustituyendo en la ecuación (2.2) obtenemos 




)                                                               (2.3)           
Del análisis de esta expresión se deduce que a medida que trabajemos con 
longitudes de onda mayores, sus contenidos energéticos serán menores y por lo tanto 
habrá más dificultades para la detección de estas radiaciones (Pérez y Muñoz, 2006).  
3.3.4. Espectro Electromagnético (EEM) 
Los sensores utilizados en los sistemas de teledetección permiten extender 
nuestro dominio de exploración de la tierra desde las microondas hasta la luz visible. 
Debido a que los mecanismos físicos de interacción de la radiación electromagnética 
con la materia son diferentes en los distintos intervalos espectrales; por lo tanto, la 
teledetección nos aportará informaciones suplementarias sobre el estado de los suelos 




El espectro electromagnético es la distribución de la radiación electromagnética 
según la energía, de tal manera que las regiones del EEM se definen según, longitud de 
onda, frecuencia y energía. El espectro de las ondas electromagnéticas, comprende 
desde longitudes de onda muy largas (ondas de radio) hasta longitudes de onda muy 
cortas (rayos gamma) (Fig.3). 
Los intervalos de longitudes de onda más utilizados en teledetección, son los 
correspondientes a la región óptica del espectro, formada por la radiación visible e 
infrarroja. La zona visible del espectro que cubre la región espectral de los 0.4 µm a 
0.7 µm. Donde el color “azul” corresponde al rango de 0.4 µm a 0.5 µm, el “verde” de 
0.5 µm a 0.6 µm y el “rojo” de 0.6 µm a 0.7 µm. La siguiente porción del espectro es 
la región del infrarrojo que cubre la región espectral desde los 0.7 µm a los 100.0 µm.  
La región infrarroja puede dividirse en tres zonas: infrarrojo próximo de 0.7 µm a 1.3 
µm, infrarrojo medio, de 1.3 µm a 3.0 µm y el infrarrojo térmico, de 3.0 µm a 100.0 
µm (Sobrino, 2000). 
 











 Interacción de la radiación solar con la superficie terrestre  
La radiación electromagnética emitida por el sol que alcanza la superficie 
terrestre se conoce como radiación solar. Cuando un flujo de energía de la radiación 
solar ɸi, alcanza la superficie de cualquier material, una parte de esta energía es 
reflejada, originando así un flujo reflejado, ɸr.  Otra parte es absorbida por la superficie 
(objeto) construyendo un flujo absorbido ɸa. Por último, una fracción del flujo 




Figura 4. Transformación del flujo incidente (Sobrino, 2000) 
A partir de la conservación de la energía, el flujo incidente (ɸі) puede expresarse 
en términos del flujo reflejado (ɸ𝑟), absorbido (ɸa) y transmitido (ɸ𝑡), ecuación (2.4). 
ɸi = ɸr + ɸa + ɸt                                                                                                                                      
(2.4) 
 
Sin embargo, es habitual expresar esta relación en términos de cantidades 


































= transmisitividad  
La relación entre las tres magnitudes no es constante, sino que varía con la 
longitud de onda, por lo que expresión quedaría de la siguiente manera, ecuación (2.6)  
 
ɸi = ɸr(λ)  + ɸa(λ)  + ɸt(λ)                                                                               (2.6) 
 
 Reflectancia espectral de la vegetación 
La curva de reflectancia espectral típica de la vegetación verde y sana, muestra 
picos y valles. Las plantas usan la energía solar para convertir el agua y dióxido de 
carbono a carbohidratos y oxígeno a través del proceso de fotosíntesis. El catalizador 
para la fotosíntesis es la clorofila del pigmento, un compuesto orgánico complejo que 
contiene hierro. La función de la clorofila es absorber la radiación solar.  (Pérez, 2007) 
La clorofila tiene una fuerte absorción entre los 0.45 y 0.67 µm con un máximo 
a los 0.5 µm. Por esto, nuestros ojos perciben la vegetación saludable de color verde, 
debido a la absorción muy alta de la energía en las longitudes de ondas del azul y rojo 
por las hojas de las plantas y la reflexión muy alta de la longitud de onda del verde, 
Figura 6. 
Cuando una planta sufre cualquier tipo de estrés, disminuye la producción de 
clorofila; causando una disminución en la absorción en las bandas del azul y rojo. Así, 
aumenta la reflectancia en el rojo dando una apariencia amarillenta a la planta (Pérez, 
2007). 
La reflectancia de la vegetación aumenta hacia el infrarrojo cercano, con un 
fuerte aumento en los rangos 0.7 a 1.3 µm, donde la hoja de una planta refleja el 40 – 
50 % de la energía incidente. Luego muestra incrementos a 1.6 y 2.2 µm. La curva 
muestra mínimos a 1.4, 1.9 y 2.7 µm debido a la absorción del agua en la hoja en esas 





Figura 5. Curva estándar de la reflectancia de la vegetación sana  
(Adaptado de Hoffer ,1978; Citado por Aguilar et al., 2010). 
 
3.5.1. Factores externos que afectan a la respuesta espectral de la 
vegetación 
El comportamiento de una cubierta vegetal en el espectro visible está 
influenciado no solo por sus propias características, sino también por una serie de 
factores externos que modifican su comportamiento espectral. Algunos de estos 
factores son mencionados a continuación (Figura 6). 
i) Ángulo de iluminación solar, muy dependiente de la fecha del año y del 
momento de paso de satélite. 
ii) Modificación que el relieve introduce en el ángulo de iluminación 
(pendiente u orientación de laderas). 
iii) Influencia de la atmósfera, especialmente en lo que se refiere a la 
dispersión selectiva en distintas longitudes de onda. 
iv) Variaciones medio ambientales en la cubierta: asociación con otras 
superficies, homogeneidad que presenta, estado fenológico, etc. 
v) Ángulo de observación, relacionado con la órbita del satélite y con las 





Figura 6. Factores que modifican la signatura espectral. (i) Altura solar, (ii) 
orientación, (iii) pendiente, (iv) atmosfera, (v) fenología, (vi) sustrato. (Chuvieco 
1995) 
 
3.5.2. Factores internos que afectan a la respuesta espectral de la 
vegetación 
Las propiedades espectrales de las superficies naturales, varían de forma 
importante en función de factores internos (Sobrino, 2000).  
 Porcentaje de cobertura del suelo. La reflectividad de una cobertura vegetal 
depende del porcentaje de cobertura del suelo. En el visible, el efecto del suelo es 
sensible hasta un índice foliar de orden 3, en el infrarrojo cercano se necesita de 




 Orientación de los cultivos. La orientación de los cultivos plantados en hileras 
con respecto al sol modifica la contribución de las superficies sombreadas. La 
reflectividad es máxima cuando las hileras están paralelas a la dirección de los 
rayos del sol y mínima cuando son perpendiculares.  
 
 Geometría de la cubierta. Uno de los factores principales que caracterizan la 
geometría de una cubierta vegetal es el ángulo de inclinación de las hojas y también 
su distribución.   
 
 Parámetros agronómicos. Variaciones en el contenido nutricional, o el contenido 
hídrico vinculado a prácticas de riego inciden directamente en longitudes de onda 
específicas. 
 
 Actividad fisiológica de las plantas. La actividad fisiológica de las plantas puede 
afectar a la reflectividad de las cubiertas vegetales en la medida en que ésta tenga 
una influencia sobre la función de distribución de inclinación de las hojas.   
 
 Química foliar. La respuesta espectral también es influenciada por los pigmentos 
presentes en las hojas, como clorofila, caroteno, xantofila y antocianina.  
 
 Sensor MODIS 
El sensor Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer – MODIS (por sus 
siglas en inglés), es un instrumento a bordo de los satélites TERRA y AQUA del 
sistema de observación terrestre de la NASA, la órbita del Terra pasa de norte a sur 
cruzando el ecuador en horas de la mañana, mientras que el Aqua pasa de sur a norte 
cruzando el ecuador en la tarde, ambos mediante una trayectoria de órbita polar, el 
cubrimiento total de la superficie terrestre de estos dos satélites se realiza en un periodo 
de 1 a 2 días, capturando datos en 36 bandas espectrales (Rodríguez – Arredondo; 
2005). 
El 18 de diciembre 1999, la NASA lanzó el satélite TERRA al espacio, como 
parte del Sistema de Observación Terrestre (EOS). En febrero del 2000, TERRA entró 
en funcionamiento realizando observaciones de la superficie terrestre. El sa télite 
TERRA es una misión que involucra las agencias aeroespaciales de Canadá y Japón y 
es administrado por el Centro Aeroespacial GODDARD de la NASA y además es 
asesorado por el Laboratorio de Propulsión y Centro de Investigación LANGLEY 
(Rodríguez – Arredondo; 2005). 
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El satélite AQUA fue lanzado en mayo de 2004 y hace parte del programa para 
percepción remota administrada por la Empresa de Ciencia de la Tierra, Earth Science 
Enterprise (ESE) de la NASA para el estudio a largo plazo de la dinámica, alcance e 
implicaciones del cambio global.   
 
3.6.1. Especificaciones del sensor MODIS 
El sensor MODIS se caracteriza por poseer una alta resolución radiométrica (12 
BIT) en 36 bandas espectrales, con longitud de onda desde 0.4 µm hasta 14.4 µm. Las 
bandas poseen una resolución espacial de:  
 250 m (bandas 1 - 2) 
 500 m (bandas 3 - 7) 
 1000 m (bandas 8 - 36) 
Todas con un ángulo de 55°a una distancia de 705 km, 10:30 am nodo 
descendente (Terra), o 1:30 pm nodo ascendente (Aqua) cubriendo la superficie 
terrestre cada 1 o 2 días (resolución temporal). 
Las bandas 1 a 7 son útiles para las aplicaciones terrestres (ver Figura 7); las 
bandas 8 a 16 para las observaciones oceánicas y las bandas 17 a 19 para las mediciones 
atmosféricas. Las bandas 20 a la 36, cubren la porción del infrarrojo térmico del 
espectro. 
 
Figura 7. .  Longitudes de onda de las 7 primeras bandas del sensor MODIS. 
Además, se muestra las firmas espectrales de las principales cubiertas terrestre 




3.6.2. Nomenclatura de los datos MODIS. 
Los productos MODIS se nombran a través de la convención adoptada por la 
NASA. Las diferentes porciones del nombre del archivo permiten conocer la 
plataforma, el nombre del producto, su fecha de adquisición, versión y localización, 
figura 13.  (François; 2011). 
 
Figura 8. Nomenclatura de los productos MODIS. 
 
3.6.3. MODLAND (Productos de la superficie terrestre MODIS) 
Con base en los datos MODIS, se elabora una gran variedad de productos 
enfocados al estudio de los océanos (MOcean), la atmósfera (MODIS Atmosphere), la 
criósfera y las cubiertas terrestres (MODLAND).  
Los productos relacionados con la caracterización de la cobertura terrestre, son 
elaborados por un grupo de científicos que conforman el equipo MODLAND, 
encargado de producir los datos enfocados a la investigación del complejo terrestre y 
el cambio global (Justice, et al., 2002. Citado por Mas, 2011). Estos productos pueden 
dividirse en tres grandes grupos (Morisete, et al. 2002. Citado por François, 2011). 
 Variables relacionadas con el balance de energía 
Estas incluyen la reflectancia de la superficie (MOD09), la cobertura de nieve 
(MOD10), la temperatura y la emisividad de la superficie terrestre (MOD11), el 
albedo y la función de la distribución de la reflectancia bi-direccional (MOD43). 
 Variables biofísicas relacionadas con la vegetación 
 Comprenden los índices de vegetación (MOD13), el índice de área foliar o LAI 
por sus siglas en inglés y la fracción de radiación activa fotosintética FPAR 





 Características de la cobertura terrestre 
 Coberturas del suelo (MOD12), puntos de calor e incendios (MOD14), 
conversión de la cobertura vegetal y fracción de vegetación (MOD44) y 
finalmente áreas quemadas (MCD45). 
 
 Índices de vegetación. 
Los índices de vegetación son parámetros biofísicos calculados a partir de los 
valores de reflectividad a distintas longitudes de onda con el fin de obtener información 
relacionada con la vegetación, minimizando la influencia de otros factores externos 
como las propiedades ópticas del suelo, la irradiancia solar. Como más del 90% de la 
información espectral de una cubierta vegetal está contenida en las bandas roja e 
infrarroja cercana, son estas dos bandas las que se utilizan principalmente (Sobrino, 
2000). 
3.7.1. El índice de vegetación normalizado (NDVI) 
Todos los organismos fotosintéticos poseen uno o más pigmentos capaces de 
absorber las radiaciones visibles lo cual permite iniciar las reacciones fotoquímicas 
características de la fotosíntesis. Los pigmentos clorofílicos producen en las plantas 
verdes dos zonas de absorción máxima de la radiación, una en la región azul del 
espectro (0.43 μm) y otra en la región roja (0.66 μm) Por otra parte el mesófilo de las 
hojas, con células de forma irregular que determinan una capa con grandes espacios 
intercelulares, es muy reflectivo la radiación incidente de infrarrojo próximo (0.75 – 
1.1 μm). Así pues, la respuesta espectral de la vegetación verde y con buen estado 
sanitario se caracteriza por una gran absorción en la región roja y una gran reflexión 
en la región infrarrojo-cercano del espectro electromagnético, siendo estas 
características marcadamente diferentes a las que poseen otras superficies tales como 
el suelo desnudo, roca, agua, nieve, etc. (Gonzales et al. 1986) 
Por otra parte, también se ha observado que la vegetación enferma o senescente 
aumenta su reflectancia en la región roja del espectro mientras disminuye la misma en 







El índice de vegetación de diferencia normalizada (ó Normalized Diference 
Vegetation Index = NDVI o IVDN) es una relación entre las reflectancias de la 
superficie de los datos imágenes en las bandas del infrarrojo cercano (ρNIR) y del rojo 
(ρR), y busca eliminar las diferencias estacionales del ángulo de elevación solar y 
minimizar los efectos de la corrección atmosférica en imágenes de diferentes tiempos 
o épocas.  (Bernardo et al. 2007) 
El NDVI es el índice más utilizado en diversos estudios, sobre la vegetación, 
que implica el uso de datos de percepción remota, es obtenido por la ecuación (2.7): 
NDVI = (ρNIR – ρR) / (ρNIR + ρR)                                 (2.7) 
 Y sus valores varían de -1,0 a +1,0 (Bernardo et al. 2007). Los valores 
Negativos de NDVI (cercanos a -1 corresponden a cuerpos de agua; los valores 
cercanos a cero (-0,1 a 0.1) por lo general corresponden a zonas de roca, arena o nieve; 
los valores bajos positivos representan arbustos y pastizales (aproximadamente 0,2 a 
0,4), mientras los valores altos indican bosques densos (valores cercanos a 1). El rango 
típico es de entre aproximadamente -0,1 (para áreas no muy verdes) a 0,6 (para áreas 
muy verdes) (Ramos J., s.f.). De lo que se deduce la Tabla 1 de valores de NDVI según 
el tipo de superficie: 
Tabla 2. Valores de NDVI según el Tipo de Superficie 
 
Valores de NDVI Superficie  
-1,0 a -0,2 Cuerpos de Agua 
-0,1 a 0.1 Roca, arena o nieve 
0,2 a 0,4  Arbustos y pastizales 













3.7.2. Índice de Vegetación mejorado (EVI) 
En comparación con el NDVI, que solo es sensible a la clorofila, el Índice de 
Vegetación Mejorado (EVI) tiene mayor correlación linear con el índice de área foliar 
verde, tipo de cubierta, fisiología de la planta y arquitectura de la cubierta (Boegh et 
al., 2002). Citado por Silva, 2014), menos propenso a la saturación en los bosques 
templados y tropicales (Huete, et al., 2006). Citado por Silva, 2014) y mínimamente 
sensible a la contaminación residual aerosol (Miura , 1998; Xiao, et al., (2003). Citado 
por Silva, 2014). 
El índice de vegetación mejorado (EVI), se optimizó a partir del NDVI 
aumentando la sensibilidad en las regiones de alta biomasa y mejoró el monitoreo de 
la vegetación mediante la disociación de la señal del fondo del dosel y una reducción 





                                (2.8)                                       
Donde: 
𝜌NIR /𝜌RED/ 𝜌BLUE son reflectancias de superficie corregidas 
atmosféricamente. G es el factor de ganancia. L es el ajuste de fondo de la cubierta. 
C1, C2: son los coeficientes del término de resistencia de aerosol. Los coeficientes 
adoptados en el algoritmo EVI son, L=1, C1=6, C2 = 7.5, and G = 2.5 (Huete, & Liu, 
1994. Citados por Huete, et al., 2002). 
 
 Uso del NDVI para discriminar áreas salinas 
En un estudio realizado en la Empresa Agroindustrial Pomalca S.A, ubicada en 
la provincia de Chiclayo de la región de Lambayeque se observó que los valores más 
altos del NDVI corresponden a cultivos de la caña de azúcar en un buen estado que 
corresponden a suelos óptimos para la producción agrícola sin problemas de salinidad 
y los valores bajos de NDVI corresponde a los suelos con baja calidad agrícola 









DATOS Y HERRAMIENTAS UTILIZADAS 
  
Se reportan datos y herramientas que se utilizaron para cumplimiento de los 
objetivos, usando principalmente herramientas digitales.   
 Datos in-situ 
El presente estudio se realizó en la cuenca del río Chancay – Lambayeque. Para 
esta investigación se usó la información existente, correspondiente a la base de datos 
que maneja el Grupo de Investigación Desertificación y Sequía. Todos  los datos se 
encontraban debidamente georreferenciados, en unidades UTM en el sistema WGS 84, 
recolectadas en un sistema de muestreo al azar. 
 Datos del Sensor MODIS a bordo del Satélite Terra 
En esta investigación se utilizó los datos imágenes del sensor MODIS a bordo 
del satélite Terra, los cuales fueron obtenidos de manera gratuita desde  el portal del 
Servicio Geológico de los Estados Unidos (USGS, por sus siglas en ingles) a través del 
paquete del software “R” MODIStsp. De los datos MODIS se utilizó el producto 
MOD13Q1v005, el cual contiene los parámetros biofísicos EVI y NDVI. Estos 
productos presentan una resolución espacial de 250 m x 250 m el tamaño del pixel y 
resolución temporal de 16 días (compuesto máximo de 16 días). 
 Herramientas de procesamiento de datos 
4.3.1. MODIStsp “R” 
Se trata de un paquete del software “R” que permite automatizar la creación de 
series temporales de archivos en formatos raster derivados de los datos de los productos 
terrestres satelitales MODIS. Realiza varios pasos de preprocesamiento típicos, como 
la descarga, creación de mosaicos, reproyección y ajuste de resolución de los datos 
adquiridos en un período de tiempo específico. Permite la descarga de datos de los 
productos terrestres MODIS en extensión HDF, compatible con el software de edición 
y procesamiento de datos geográficos QGIS. Los datos adquiridos se pueden guardar 
en formatos individuales (una sola banda) o archivos virtuales que contienen toda la 







InfoStat es un software para análisis estadístico desarrollado por un equipo 
conformado por profesionales de la Estadística con sede en la Universidad Nacional de 
Córdoba - Facultad de Ciencias Agropecuarias. InfoStat, como proyecto de 
investigación y desarrollo representa una síntesis de la experiencia acumulada desde 
1982 en la Unidad de Procesamiento Electrónico de Datos y en las Cátedras de 
Estadística y de Diseño de Experimentos de la Facultad. Es un programa estadístico 
desarrollado en el ambiente Windows que ofrece una interfaz avanzada para el manejo 
de datos basada en el difundido concepto de planilla electrónica. Permite importar y 
exportar bases de datos en formato texto, Excel y Epiinfo. Posee rápido acceso a 
herramientas para el manejo de datos como por ejemplo utilizar fórmulas, aplicar 
transformaciones, ordenar, categorizar variables, generar variables aleatorias mediante 
el uso de la simulación, concatenar tablas, seleccionar registros activos, etc. Las 
capacidades de copia y pegado permiten trasladar fácilmente tablas, resultados y 
gráficos a otras aplicaciones Windows. InfoStat otorga una licencia gratuita por 1 año 
con fines de investigación, durante ese periodo de tiempo el titular de la licencia tiene 
acceso a todas las herramientas que el programa ofrece, además de tener a disposición 
material de capacitación en estadística especializada en materias agropecuarias.  
4.3.3. CurveExpert Professional 
CurveExpert Professional es una solución multiplataforma, de más de 60 
modelos matemáticos, útiles para el ajuste de curvas y el análisis de datos. Los datos 
se pueden modelar utilizando una caja de herramientas de modelos de regresión lineal, 
modelos de regresión no lineal, métodos de suavizado o varios tipos de splines.  Posee 
una gran capacidad de generar gráficos de alta calidad. El software está diseñado con 
el propósito de generar resultados y resultados de alta calidad a la vez que ahorra 
tiempo en el proceso. El software otorga una licencia gratuita por 30 días para ser usado 
con fines de investigación.  
4.3.4. Software QGIS 3.2.1 
QGIS es un software libre y opera bajo la licencia GNU GPL. Es un software 
que permite la administración, edición y difusión de información geográfica. QGIS 
tiene una infraestructura de complemento, esto por su propia naturaleza de ser un 
software tipo GNU GPL. Esta particularidad permite a los usuarios capacitados 
adicionar muchas funcionalidades. Estos complementos pueden ser escritos en C++ o 






El Laboratorio del Grupo de Investigación “Desertificación y Sequía” viene 
abordando la problemática de la salinidad de los suelos de la región Lambayeque hace 
más de 15 años, tiempo en el que ha ido sumando diferentes experiencias de 
investigación que han conducido a generar recursos metodológicos para abordar el 
estudio de la salinidad con la ayuda de herramientas proporcionadas por la 
Teledetección, en ese contexto que establece un proyecto de investigación en conjunto 
con el Laboratorio de Teledetección (LABTEL – 1998), de la Facultad de Ciencias 
Físicas de la Universidad Nacional Mayor de San Marcos, con quien viene 
desarrollando una serie de investigaciones, que involucran la aplicación de técnicas de 
teledetección en estudios relevantes al agro, manejo de recursos eco-sistémicos, 
ambientales e hídricos, entre otros.  
La metodología de este trabajo de investigación se realizó en el Laboratorio de 
Teledetección del Grupo de Investigación “Desertificación y Sequía” de la Facultad de 
Agronomía de la Universidad Nacional Pedro Ruíz Gallo, contando para ello con la 
cooperación del Laboratorio de Teledetección de la Facultad de Ciencias Físicas de la 

















 Zona de estudio 
La zona de estudio corresponde al área de riego de la Junta de Usuarios de Riego 
de la Cuenca Chancay Lambayeque (JURCHL). La zona de riego cuenta 
aproximadamente con 136,492.50 hectáreas (Figura 9).    
 
Figura 9. Junta de Usuarios de Riego de la Cuenca Chancay Lambayeque 
(JURCHL) 
 
 Procesamiento de las imágenes de satélite 
5.2.1. Descarga de las Imágenes MODIS  
La descarga se realizó usando el paquete MODIStsp que funciona bajo inter faz 
de lenguaje R. El paquete MODIStsp está diseñado para simplificar la descarga de 
datos MODIS ya sea bajo series de tiempo o fechas específicas, esto es posible gracias 
a su potente Interfaz Gráfica de Usuario (GUI, por sus siglas en inglés) adecuada para 






Para abrir la GUI, se tiene que cargar el paquete en “R” e iniciar la función 
MODIStsp, sin parámetros: 
Tabla 3. Comandos de inicio del paquete "MODIStsp" 
library(MODIStsp) 
MODIStsp() 
Estos comandos abren una GUI desde la cual se pueden especificar las opciones 
de procesamiento y, finalmente, guardarse (o cargarse) (Nota 1: Las PC con una 
pantalla pequeña pueden no visualizar la GUI completa (Figura 10); en este caso, el 
usuario puede agregar barras de desplazamiento con MODIStsp (scrollWindow = 
TRUE)); Nota 2: En la primera ejecución de MODIStsp, aparecerá una pantalla de 
bienvenida, señalizando que MODIStsp está buscando una instalación GDAL válida. 
Presione "OK" y espere a que GDAL sea encontrado. La GUI permite seleccionar todas 
las opciones de procesamiento requeridas para la creación de la serie temporal MODIS 

























5.2.2. Selección de parámetros de procesamiento 
5.2.2.1. Producto MODIS, plataforma y capas: 
Los menús superiores permiten especificar detalles de la serie de tiempo de 
salida deseada, como se aprecia en la Figura 10: 
1. “Categoría” y “Producto”: selecciona el producto MODIS de interés 
2. Plataforma (s) MODIS: Seleccionamos TERRA, que será la plataforma de 
la cual será considerada para descarga y creación de la serie temporal.  
3. Versión: seleccione si debe procesarse la versión 6 (cuando esté 
disponible) de los productos MODIS.  
Después de seleccionar el producto y la versión, al hacer clic en el botón “Click 
to Select Desired Layers”. Seleccione el panel GUI de Capas de procesamiento, desde 
el cual el usuario debe seleccionar qué capas MODIS originales y / los Índices de 
Calidad Derivados (QI, por sus siglas en ingles) y los Índices Espectrales (SI, por sus 
siglas en inglés) deben procesarse (ver Figura 11): 
 
Figura 11. Cuadro de selección de productos 
 
De todas las opciones de capas que tenemos para descargar seleccionamos “16 
day NDVI average” y “16 day EVI average” seguido indicamos “ok”.  
En la opción “Output Folder for Original HDF files download”, indicamos 
“Yes” seguido seleccionamos una ruta donde se guardarán los datos en formato HDF. 
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Para descargar las fechas de interés para la presente investigación se usó las líneas de 
comandos que se indican en la Tabla 2.  











evi_fecha_inicio_sialupe <- as.Date("2007-01-01") 
evi_fecha_fin_sialupe  <- as.Date("2007-12-31") 
evi_data_sialupe <- get(load(evi_sialupe )) 
evi_sialupe_extrac <- MODIStsp_extract(evi_data_sialupe , 
evi_puntos_sialupe ,evi_fecha_inicio_sialupe  , 
evi_fecha_fin_sialupe , FUN = 'NULL', na.rm = T) 
evi_tab_sialupe = data.frame(evi_sialupe_extrac) 
write.csv(evi_tab_sialupe ,"EVItsp_Sialupe_Huamantanga_S1Y.csv") 
#NDVI 







ndvi_fecha_inicio_sialupe <- as.Date("2007-01-01") 
ndvi_fecha_fin_sialupe  <- as.Date("2007-12-31") 
ndvi_data_sialupe <- get(load(ndvi_sialupe )) 
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ndvi_sialupe_extrac <- MODIStsp_extract(ndvi_data_sialupe , 
ndvi_puntos_sialupe ,ndvi_fecha_inicio_sialupe  , 
ndvi_fecha_fin_sialupe , FUN = 'NULL', na.rm = T) 











evi_fecha_inicio_mocce <- as.Date("2007-01-01") 
evi_fecha_fin_mocce  <- as.Date("2007-12-31") 
evi_data_mocce <- get(load(evi_mocce )) 
evi_mocce_extrac <- MODIStsp_extract(evi_data_mocce , 
evi_puntos_mocce ,evi_fecha_inicio_mocce  , evi_fecha_fin_mocce 
, FUN = 'NULL', na.rm = T) 










ndvi_fecha_inicio_mocce <- as.Date("2007-01-01") 
ndvi_fecha_fin_mocce  <- as.Date("2007-12-31") 
ndvi_data_mocce <- get(load(ndvi_mocce )) 
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ndvi_mocce_extrac <- MODIStsp_extract(ndvi_data_mocce , 
ndvi_puntos_mocce ,ndvi_fecha_inicio_mocce  , 
ndvi_fecha_fin_mocce , FUN = 'NULL', na.rm = T) 










evi_fecha_inicio_monteria <- as.Date("2009-01-01") 
evi_fecha_fin_monteria  <- as.Date("2009-12-31") 
evi_data_monteria <- get(load(evi_monteria )) 
evi_monteria_extrac <- MODIStsp_extract(evi_data_monteria , 
evi_puntos_monteria ,evi_fecha_inicio_monteria  , 
evi_fecha_fin_monteria , FUN = 'NULL', na.rm = T) 










ndvi_fecha_inicio_monteria <- as.Date("2009-01-01") 
ndvi_fecha_fin_monteria  <- as.Date("2009-12-31") 
ndvi_data_monteria <- get(load(ndvi_monteria )) 
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ndvi_monteria_extrac <- MODIStsp_extract(ndvi_data_monteria , 
ndvi_puntos_monteria ,ndvi_fecha_inicio_monteria  , 
ndvi_fecha_fin_monteria , FUN = 'NULL', na.rm = T) 
ndvi_tab_monteria = data.frame(ndvi_monteria_extrac) 
write.csv(ndvi_tab_monteria ,"NDVItsp_Monteria_S1Y.csv") 
#EVI 







evi_fecha_inicio_chacra_vieja <- as.Date("2009-01-01") 
evi_fecha_fin_chacra_vieja  <- as.Date("2009-12-31") 
evi_data_chacra_vieja <- get(load(evi_chacra_vieja )) 
evi_chacra_vieja_extrac <- 
MODIStsp_extract(evi_data_chacra_vieja , evi_puntos_chacra_vieja 
,evi_fecha_inicio_chacra_vieja  , evi_fecha_fin_chacra_vieja , 
FUN = 'NULL', na.rm = T) 
evi_tab_chacra_vieja = data.frame(evi_chacra_vieja_extrac) 
write.csv(evi_tab_chacra_vieja ,"EVItsp_Chacra_Vieja_S1Y.csv") 
#NDVI 







ndvi_fecha_inicio_chacra_vieja <- as.Date("2009-01-01") 
ndvi_fecha_fin_chacra_vieja  <- as.Date("2009-12-31") 





ndvi_puntos_chacra_vieja ,ndvi_fecha_inicio_chacra_vieja  , 
ndvi_fecha_fin_chacra_vieja , FUN = 'NULL', na.rm = T) 










evi_fecha_inicio_pitipo <- as.Date("2010-01-01") 
evi_fecha_fin_pitipo  <- as.Date("2010-12-31") 
evi_data_pitipo <- get(load(evi_pitipo )) 
evi_pitipo_extrac <- MODIStsp_extract(evi_data_pitipo , 
evi_puntos_pitipo ,evi_fecha_inicio_pitipo  , 
evi_fecha_fin_pitipo , FUN = 'NULL', na.rm = T) 










ndvi_fecha_inicio_pitipo <- as.Date("2010-01-01") 
ndvi_fecha_fin_pitipo  <- as.Date("2010-12-31") 
ndvi_data_pitipo <- get(load(ndvi_pitipo )) 
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ndvi_pitipo_extrac <- MODIStsp_extract(ndvi_data_pitipo , 
ndvi_puntos_pitipo ,ndvi_fecha_inicio_pitipo  , 
ndvi_fecha_fin_pitipo , FUN = 'NULL', na.rm = T) 










evi_fecha_inicio_jose <- as.Date("2012-01-01") 
evi_fecha_fin_jose  <- as.Date("2012-12-31") 
evi_data_jose <- get(load(evi_jose )) 
evi_jose_extrac <- MODIStsp_extract(evi_data_jose , 
evi_puntos_jose ,evi_fecha_inicio_jose  , evi_fecha_fin_jose , 
FUN = 'NULL', na.rm = T) 










ndvi_fecha_inicio_jose <- as.Date("2012-01-01") 
ndvi_fecha_fin_jose  <- as.Date("2012-12-31") 
ndvi_data_jose <- get(load(ndvi_jose )) 
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ndvi_jose_extrac <- MODIStsp_extract(ndvi_data_jose , 
ndvi_puntos_jose ,ndvi_fecha_inicio_jose  , ndvi_fecha_fin_jose 
, FUN = 'NULL', na.rm = T) 










evi_fecha_inicio_morrope <- as.Date("2017-01-01") 
evi_fecha_fin_morrope  <- as.Date("2017-12-31") 
evi_data_morrope <- get(load(evi_morrope )) 
evi_morrope_extrac <- MODIStsp_extract(evi_data_morrope , 
evi_puntos_morrope ,evi_fecha_inicio_morrope  , 
evi_fecha_fin_morrope , FUN = 'NULL', na.rm = T) 










ndvi_fecha_inicio_morrope <- as.Date("2017-01-01") 
ndvi_fecha_fin_morrope  <- as.Date("2017-12-31") 
ndvi_data_morrope <- get(load(ndvi_morrope )) 
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ndvi_morrope_extrac <- MODIStsp_extract(ndvi_data_morrope , 
ndvi_puntos_morrope ,ndvi_fecha_inicio_morrope  , 
ndvi_fecha_fin_morrope , FUN = 'NULL', na.rm = T) 
ndvi_tab_morrope = data.frame(ndvi_morrope_extrac) 
write.csv(ndvi_tab_morrope ,"NDVItsp_Morrope_S1Y.csv") 
 
Con los datos extraídos se elaboró una base de datos que nos permitiera 
administrar los datos de manera ordenada, cada dato MODIS (NDVI y EVI) extraído 
de las imágenes mediante el código “R”, contó con sus respectivas coordenadas UTM 
(Ver Anexo 01, Base de datos CE, EVI y NDVI).   
 
 Cálculo de las medidas de tendencia central de cada una de las variables 
Una vez obtenidos los datos de cada una de las variables se realizó el cálculo de 
las medidas de tendencia central que nos permita conocer las características estadísticas 
de cada una de ellas. Usando el Software InfoStat, se calculó las siguientes medidas 
(Di Rienzo, 2008). 
Se dispone de las siguientes medidas de resumen: número de observaciones (n), 
Media, desviación estándar (D.E), varianza con denominador n-1 (Var(n-1)), varianza 
con denominador n (Var(n)), error estándar (E.E.), coeficiente de variación (CV), valor 
mínimo (Mín), valor máximo (Máx) y Mediana.  
El número de observaciones (n) reportado corresponde al número de casos 
activos. Los estadísticos muestrales son calculados usando como tamaño de muestra el 
número de casos obtenidos después de descartar las observaciones con datos faltantes. 
El estadístico medio se refiere a la media aritmética. Desviación estándar corresponde 
a la raíz cuadrada de la varianza muestral calculada como la suma de los cuadrados de 
los desvíos con respecto a la media muestral, dividida por (n–1). El error estándar 
corresponde al desvío estándar dividido por raíz de n. El coeficiente de variación es el 
cociente entre la desviación estándar y la media muestral, expresado en porcentaje 
(Balzarini, 2008). 
 Ajuste de Modelos de Regresión Usando “CurveExpert Professional” 
CurveExpert Professional, admite realizar regresiones con ajustes lineales y 
polinomiales; regresiones no lineales con ajustes de modelos matemáticos incorporados 
y personalizados por el operador.  
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Las regresiones lineales, como clase de resultados, se pueden calcular 
directamente y no necesitan un proceso iterativo como lo hacen las regresiones no 
lineales. Una regresión lineal se puede construir a partir de cualquier modelo que sea 
una combinación lineal de funciones; los parámetros que se busca es encontrar son los 
coeficientes de regresión. 
Hay dos tipos de regresiones lineales compatibles con CurveExpert Pro: lineal 
y polinomial. Todas las demás regresiones, incluso si pudieran calcularse como una 
regresión de tipo lineal a través de una transformación variable, se calculan con el 
motor de regresión no lineal. 
Los datos que se ingresan en CurveExpert se manejan como una simple matriz 
de números; el conjunto de datos se compone de una serie de filas y una serie de 
columnas. En donde la primera columna corresponde a los valores de la variable 
independiente y la última columna contiene la variable dependiente (Figura 12).  
 
Figura 12. Matriz de datos en CurveExpert 
 
Se trabajó con regresiones no lineales, que fueron resueltas con el método de 
Marquart-Levenberg o método de los mínimos cuadrados amortiguados. Al seleccionar 
“Calcular  Ajuste” de modelo no lineal, aparecerá el selector de regresión no lineal; 
todos los modelos aparecen en este selector (modelos incorporados y modelos 
personalizados) que son apropiados para el número de variables independientes en el 
conjunto de datos. A continuación, se muestra una captura de pantalla del selector de 




Figura 13. Selección de modelos 
  
En el lado izquierdo del cuadro de diálogo es donde se pueden seleccionar los 
modelos deseados. Los modelos se pueden seleccionar individualmente (haciendo clic  
en las casillas de verificación junto al modelo) o en una familia a la vez (seleccionando 
la casilla de verificación junto a la familia deseada). Todos los modelos se pueden 
seleccionar haciendo clic en la "raíz" del árbol etiquetado como "Modelos no lineales". 
Para mayor comodidad, la lista de modelos seleccionados actualmente aparecerá 
en la lista de Modelos seleccionados actualmente en la región superior derecha del 
selector. Una vista previa de la ecuación para el modelo al que se apunta actualmente 
se representa en la región de vista previa de la ecuación en el área inferior derecha del 
selector. 
Una vez que se han calculado los ajustes de curvas de las funciones de regresión, 
aparece en el panel de resultados ordenadas según su puntuación que refleja la bondad 
y cuanto se adhiere el modelo a los datos subyacentes. Al finalizar el proceso se muestra 








 Elaboración de mapas de salinidad con QGIS 
Se han elaborado mapas digitales de salinidad partiendo del máximo valor 
compuesto (MVC) del NDVI, para todo el valle regulado de la cuenca Chancay – 
Lambayeque.  A cada raster del MVC de NDVI se aplicó el modelo regreso 
seleccionado, usando la función “Raster Calculator”, del QGIS.  
 
Figura 14. Módulo "raster calculator" QGIS 
 
Producto de esta operación de aplicación de la ecuación de regresión, se obtuvo 
un archivo raster con valores de conductividad eléctrica estimados a partir de valores 











RESULTADOS Y DISCUSIONES 
 
5.1. Medidas de tendencia central para la variable salinidad del suelo 
La variable salinidad es operacionalizada mediante la medida de la CE 1:5 
expresado en decisiemens por metro (dS/m). Estos registros corresponden a la base de 
datos de “Salinidad de la Cuenca Chancay-Lambayeque”, medidos en diferentes fechas 
y lugares de muestreo en el ámbito de la Cuenca Chancay-Lambayeque, como se detalla 
en la tabla. 
Tabla 5. Tabla de sectores, fechas y número de muestras usadas. 
Sector Fecha de Muestreo Número de muestras 
Sialupe Huamantanga jueves, 18 de Octubre de 2007 30 
Mocce jueves, 18 de Octubre de 2007 10 
Monteria sábado, 17 de Enero de 2009 11 
Chacra Vieja viernes, 7 de Agosto de 2009 6 
Pitipo sábado, 7 de Agosto de 2010 7 
Mórrope sábado, 6 de mayo de 2017 98 
 Total de Muestras  162 
 
Las muestras en estudio se clasificaron, cuya distribución es como se detalla en 
el gráfico. 
 
Gráfico  1. Gráfico de frecuencias - Salinidad 
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Otro análisis a la variable salinidad, que se realizó fueron sus medidas de 
tendencia central, como se detalla en la tabla 
Tabla 6. Medidas de tendencia central - Salinidad 
Variable n Media D.E. Var(n-1) Var(n) E.E. CV Mín. Máx. Mediana 
CE 1:5 
(dS/m) 
162 2.74 4.11 16.88 16.78 0.32 149.8 0.08 15.07 0.43 
 
La base de datos corresponde a valores con una amplitud que involucra 
condiciones no salinas y salinas.  
5.2. Medidas de tendencia central para las variables índices de vegetación 
Los índices de vegetación obtenidos del procesamiento de los datos imágenes 
del sensor MODIS producto MOD13Q1, corresponden a imágenes de fechas 
específicas para cada fecha de muestreo. El producto MOD13Q1, es un compuesto de 
15 días, por lo que las fechas de las imágenes empleadas concuerdan con las fechas de 
los muestreos y en algunos casos, por factores de nubosidad y ruidos, se han tomado 
en fechas más cercanas, ya sea antes o después del muestreo, como se detalla en la 
Tabla 10.  
Tabla 7.  Fechas de muestreos e imágenes 
Sector Fecha de Muestreo Fecha de Imagen 
Sialupe Huamantanga jueves, 18 de Octubre de 2007 martes, 16 de Octubre de 2007 
Mocce jueves, 18 de Octubre de 2007 martes, 16 de Octubre de 2007 
Monteria sábado, 17 de Enero de 2009 sábado, 17 de Enero de 2009 
Chacra Vieja viernes, 7 de Agosto de 2009 viernes, 28 de Agosto de 2009 
Pitipo sábado, 7 de Agosto de 2010 viernes, 13 de Agosto de 2010 
Mórrope sábado, 6 de mayo de 2017 martes, 9 de mayo de 2017 













5.2.1. Medidas de tendencia central para el NDVI 
La distribución de los valores de NDVI corresponden a rangos que van desde 
0.151 hasta 0.665, en frecuencias que se detallan en el Gráfico 2. 
 
Gráfico  2. Gráfico de Frecuencias de la Variable NDVI 
  
Siendo sus medidas de tendencia central las que se presentan en la tabla. 
Tabla 8. Medidas de tendencia central - NDVI 
 Variable n Media D.E. Var(n-1) Var(n) E.E. CV Mín. Máx. Mediana 
NDVI 162.00 0.44 0.16 0.02 0.02 0.01 35.99 0.15 0.67 0.48 
Se trabajó con 162 puntos de monitoreo, de los cuales se extrajo los valores de 
NDVI de cada imagen correspondiente. Los valores presentan una mediana de 0.48, un 
valor que nos indica la heterogeneidad de los datos, esta condición de heterogeneidad 







































































5.2.2. Medidas de tendencia central para el EVI 
La distribución de los valores de EVI corresponden a rangos que van desde 
0.082 hasta 0.525, en frecuencias que se detallan en el Gráfico 3. 
 
Gráfico  3. Gráfico de Frecuencias de la Variable EVI 
 
Siendo sus medidas de tendencia central las que se presentan en la Tabla 8. 
Tabla 9. Medidas de tendencia central - EVI 
Variable n Media D.E. Var(n-1) Var(n) E.E. CV Mín. Máx. Mediana 
EVI 162.00 0.27 0.11 0.01 0.01 0.01 41.50 0.08 0.52 0.28 
 
El EVI, tiene un comportamiento distinto al NDVI, se han registrado valores 
con mayor homogeneidad, esta situación lo vemos expresado en la cercanía de la media 
(0.27) y la mediana (0.28), también por la baja desviación estándar (D.E) que presenta 





































































5.3. Análisis de regresión entre la conductividad eléctrica y los índices de 
vegetación (NDVI y EVI) 
Se analizó la aptitud regresiva de las variables NDVI y EVI en función de la 
variable independiente (CE1:5), para ello se modelo usando ecuaciones de regresión 
no lineales y lineales.  
Se presentan el total de los análisis de regresión, sus gráficos de dispersión y 
sus parámetros del modelo.  
5.3.1. Análisis de regresión entre la CE1:5 (dS/m) y el NDVI con el modelo 
Dose-Response Models (DR-Hill)  
El modelo DR-Hill, pertenece al grupo de la familia de modelos dosis-respuesta, 
que se pueden usar para describir el cambio en cualquier punto final continuo en 
función de la dosis. Aparentemente, la familia de modelos que se propone aquí es lo 
suficientemente flexible y completa para describir virtualmente cualquier dato continuo 
de dosis-respuesta como resultado de estudios de toxicidad (Wout, 2002). 
 
 
La ecuación (5.1) describe la tendencia para el modelo Dose-Response Models 
(DR-Hill).  
   (5.1) 
(a) (b) 
Gráfico  4.  (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico de 
valores residuales. De las variables CE1:5 (dS/m) y el NDVI aplicando el 
modelo Dose-Response Models (DR-Hill) 
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En la Tabla 9 se resume cada uno de los valores expresados en la ecuación (5.1):  
 
Tabla 10. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo DR – Hill aplicado 








Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.08 
Coeficiente de correlación (r) = 0.87 
Coeficiente de determinación (r2) = 0.75 
 
El coeficiente de correlación (r), expresa el grado de relación entre la variable 
CE1:5 (dS/m) y el NDVI, encontrado que existe una relación directa entre estas dos 
variables, además de una alta dependencia. La elevada concentración de sales en el 
suelo tiene un comportamiento tóxico para el desarrollo de especies vegetales sensible s 
a las sales, por el contrario existen especies vegetales tolerantes a las sales, las cuales 
pueden sobrevivir en suelos con una elevada concentración de sales; el modelo de 
dosis-respuesta, expresa este comportamiento y nos da un alto índice de correlación 
(0.87), como se observa en el Gráfico 4 (a), la trayectoria de la línea de tendencia, tiene 
tres niveles marcados, observando que cuando los valores de conductividad eléctrica 
están por debajo de los 2 dS/m, la curva mantiene una meseta al nivel de los valores 
cercanos a 0.5 de NDVI; pasado ese nivel la trayectoria desciende bruscamente hasta 
los 10 dS/m y se estabiliza, observando que los valores residuales tienen a cero (Gráfico 
4-b); este comportamiento es típico en plantas tolerantes a la toxicidad por sales, que 





Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
Alpha (α) 0.517 0.007 0.502134 to 0.531617 
Theta (θ) -0.370 0.028 -0.424540 to -0.315005 
Eta (η) 4.382 1.183 2.045377 to 6.718533 
Kappa (κ) 5.269 0.452 4.376756 to 6.161046 
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5.3.2. Análisis de regresión entre la CE1:5 (dS/m) y el EVI con el modelo 









La ecuación (5.2) de describe la tendencia para el modelo DR-Hill es:  
    (5.2) 
Donde:  
Tabla 11. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo DR – Hill aplicado 







Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.07 
Coeficiente de correlación (r) = 0.78 




Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
Alpha (α) 0.324 0.007 0.310952 to 0.337903 
Theta (θ) -0.246 0.030 -0.304793 to -0.188063 
Eta (η) 4.095 1.525 1.081681 to 7.107339 
Kappa (κ) 5.563 0.716 4.148809 to 6.976265 
(b) (a) 
Gráfico  5. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico 
de valores residuales. De la variable CE1:5 (dS/m) y el EVI aplicando el 
modelo Dose-Response Models (DR-Hill) 
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Para el caso del EVI, la trayectoria de la línea de tendencia es similar a la que 
sigue con el NDVI, pero con un coeficiente de correlación más bajo. Esto debido a que 
se trata de un índice de vegetación adaptado para monitorear zonas con escasa cobertura 
vegetal y que presenten un fuerte efecto del suelo desnudo. Para este caso de estudio 
se monitoreó zonas con riego, donde por lo general, existe saturación de cobertura 
vegetal. La baja correlación entre las variables, bajo este modelo, puede estar 
influenciado por la alta heterogeneidad de los valores, lo que conduciría a la ocurrencia 
de errores sistemáticos entre las diferentes interacciones, dichos pueden deberse a 
factores obvios, por ejemplo, todos los puntos muestreados están cubiertos por plantas 
tolerantes a sales; otros errores sistemáticos menos obvios pueden estar indicado por la 
calidad y la frecuencia del riego, esto conlleva a que la correlación que busca establecer 
el modelo sea menor.  
Los parámetros de regresión que se estiman con el modelo de dosis-respuesta, 
mejoran cuando las variables presentan alta heterogeneidad y se reduce cuando se 
trabaja con datos un tanto más homogéneos.  
  











La Ecuación (5.3) describe la tendencia para el modelo Sinusoidal es:  
(5.3) 
(a) (b) 
Gráfico  6. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico de 




En la Tabla 12, se detalla cada uno de los parámetros de regresión, resultantes 
de la aplicación del modelo sinusoidal entre las variables CE1:5 (dS/m) y el NDVI 
Tabla 12. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo Sinusoidal 








Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.08 
Coeficiente de correlación (r) = 0.87 
Coeficiente de determinación (r2) = 0.75 
La toxicidad es la capacidad intrínseca que posee un agente químico de producir 
efectos adversos sobre un organismo (Bo et al., 1998), estos efectos son evaluados 
como respuesta a la exposición de una determinada dosis, en condiciones naturales, la 
salinidad del suelo tiene un comportamiento tóxico a medida se incrementa la 
concentración de las sales. El modelo sinusoidal establece un nivel de alta correlación 
entre las variables evaluadas. La limitación de este modelo viene dada por la escasa 
información que se le proporciona al modelo, para establecer valores regresores que 
sean confiables, se necesitarían que los valores ingresados al modelo describan por 











Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
a 0.329 0.010 0.309005 to 0.349710 
b 0.191 0.009 0.173030 to 0.208941 
c 0.271 0.028 0.215357 to 0.325748 
d 0.019 0.222 -0.418190 to 0.457003 
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La ecuación de describe la tendencia para el modelo Sinusoidal es:  
(5.4) 
La ecuación (5.4) representa al modelo sinusoidal, y sus parámetros se detallan 
en la Tabla 12.  
 
Tabla 13. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo Sinusoidal 








Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.07 
Coeficiente de correlación (r) = 0.78 
Coeficiente de determinación (r2) = 0.60 
 
 
Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
a 0.201 0.008 0.184314 to 0.217690 
b 0.124 0.008 0.107722 to 0.141093 
c 0.279 0.036 0.208393 to 0.350272 
d -0.106 0.274 -0.648100 to 0.435640 
(a) (b) 
Gráfico  7. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico 




En los Gráficos 6-a y 7-a se puede observar la trayectoria de la sinusoide, donde 
la información de calibración del modelo cubre la mitad de un periodo, esta situación 
limita las posibilidades predictivas del modelo, este comportamiento se confirma al 
observar los Gráficos 6-b y 7-b, en los que se observa que los valores residuales tienen 
a expandirse a la región negativa. Es por ello que, a pesar de tener un coeficiente de 
correlación alto, el modelo sinusoidal, carece de claridad matemática para abstraer un 
fenómeno como la salinidad. Para su adecuada calibración, se necesitaría recoger, de 
la naturaleza, información con mayor amplitud, que cubra como mínimo un periodo;  
esto se refiere específicamente a valores de índice de vegetación de plantas que 
prosperen en condiciones de elevada salinidad. 
 




La Ecuación (5.5) describe la línea de tendencia para el modelo Lineal.  
(5.5) 
El modelo de regresión lineal modela la relación que existe entre las variables 
evaluadas, es adecuada para variables tienen una alta dependencia. Dos variables 
poseen alta dependencia cuando los residuos entre los valores medidos y los valores 
estimados avanzan a razones constantes.  
(a) (b) 
Gráfico  8. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico de 




Tabla 14. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo lineal aplicado 






Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.08 
Coeficiente de correlación (r) = 0.85 
Coeficiente de determinación (r2) = 0.72 
 









Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
a 0.529 0.008 0.513072 to 0.544426 
b -0.033 0.002 -0.035813 to -0.029452 
(a) (b) 
Gráfico  9. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico 




Tabla 15. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo lineal aplicado 





Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.07 
Coeficiente de correlación (r) = 0.76 
Coeficiente de determinación (r2) = 0.58 
 
Está claro que la salinidad y los índices de vegetación no poseen una relación 
lineal, a pesar de registrar, en ambos casos (NDVI y EVI) coeficientes de correlación 
elevados; esto porque existen plantas tolerantes a sales, que a niveles de alta salinidad 
poseen algún nivel de verdor, mayor a cero, como lo estima el modelo. En los Gráficos 
8-a y 9-a, se muestra la línea de tendencia del modelo de regresión lineal, de la cual 
podemos extraer que la salinidad tiene una región, en la que su comportamiento es 
puramente lineal, esta característica constituye una fuerte limitación del modelo, que 
bien podría aplicarse a determinados rangos de salinidad y especies vegetales, sobre 
todo aquellas con sensibilidad a la elevada concentración de sales. El modelo carece de 
robustez matemática para abstraer el comportamiento general del fenómeno de la 
salinidad y su efecto en las especies vegetales, el modelo de regresión lineal podría 
modelar con éxito, situaciones más homogéneas, por ejemplo, al tratarse de una especie 
vegetal en específico.  
Para el caso de un estudio a nivel de valle, donde se tiene valores de calibración 
bastante heterogéneos, el modelo lineal, a pesar de generar coeficientes de correlación 
altos, se limita a una determinada región de universo de los valores presentes. Esta alta 
heterogeneidad de los valores de calibración, está dada, por la diversidad de especies 





Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
a 0.332 0.007 0.318591 to 0.346334 
b -0.021 0.001 -0.023900 to -0.018272 
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5.3.1. Análisis de regresión entre la CE1:5 (dS/m) y el NDVI con el modelo 
DR-LogProbit 
 
La Ecuación (5.7) describe la tendencia para el modelo DR-LogProbit.  
                                                 
   (5.7) 
                                                   
 
Tabla 16. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo DR-LogProbit 
aplicado entre las variables CE1:5 (dS/m) y el NDVI 
 
Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.1 
Coeficiente de correlación (r) = 0.78 





Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
Gamma (ϒ) -130.254 5365.444 -10726.984781 to 10466.476995 
Alpha (α) 2.624 13.929 -24.886217 to 30.134637 
Beta (β) -0.044 0.193 -0.426326 to 0.337963 
(a) (b) 
Gráfico  10. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico 








La Ecuación (5.8) describe la línea de tendencia para el modelo DR-LogProbit. 
 
 
   (5.8) 
 
Tabla 17. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo DR-LogProbit 
aplicado entre las variables CE1:5 (dS/m) y el EVI 
 
Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.1 
Coeficiente de correlación (r) = 0.67 





Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
Gamma (ϒ) -26.224 1324.458 -2642.024052 to 2589.576884 
Alpha (α) 1.926 21.083 -39.712669 to 43.565625 
Beta (β) -0.027 0.220 -0.461656 to 0.407223 
(b) (a) 
Gráfico  11. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico 




Los modelos dosis- respuesta de log-verosimilitud o DR-LogProbit, fueron 
elaborados originalmente para su aplicación en la microeconomía, se trata de un 
modelo no lineal con variable dependiente limitada. Para los modelos anteriores se dijo 
que los coeficientes resultantes de la estimación del modelo reflejan, en ciertos casos, 
efectos parciales o en su defecto estaban restringidos a una determinada región de los 
valores “x”. Los gráficos de los valores residuales nos permiten apreciar la bondad de 
ajuste de cada modelo, también conocido como “porcentaje predicho correctamente”. 
La principal dificultad de los modelos DR-LogProbit para estimar el valor efecto, está 
en el factor de escala de la variable explicativa “x”, así que, para lograr una mayor 
bondad de ajuste, se tiene que recurrir a diferentes medidas de “x”, de modo que se 
logre cubrir los mínimos, las medias, los máximos, los cuartiles, entre otras. Esta 
característica es el origen de las limitaciones para interpretar las estimaciones 
generadas por este grupo de modelos. Para la calibración de este modelo se ha partido 
de información heterogénea, que genera predicciones con una heterocedasticidad 
elevada.   
 
5.3.3. Análisis de regresión entre la CE1:5 (dS/m) y el NDVI con el modelo 
DR-Weibull 
 




Gráfico  12. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico 
de valores residuales. De las variables CE1:5 (dS/m) y el NDVI con el 
modelo DR-Weibull.  
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Tabla 18. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo DR-Weibull 






Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.09 
Coeficiente de correlación (r) = 0.78 
Coeficiente de determinación (r2) = 0.61 
 
5.3.4. Análisis de regresión entre la CE1:5 (dS/m) y el EVI con el modelo 
DR-Weibull 







Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
Gamma (ϒ) -717.321 31523.057 -62975.238330 to 61540.597074 
Alpha (α) 7.138 43.906 -79.575578 to 93.851929 
Beta (β) -0.018 0.112 -0.239782 to 0.203472 
(a) (b) 
Gráfico  13. (a) Gráfico de dispersión y línea de tendencia.  (b) Gráfico 




En la Tabla 18 se detalla cada uno de los parámetros. 
 
Donde:  
Tabla 19. Resumen de los parámetros de correlación - Modelo DR-Weibull 






Siendo los parámetros del modelo los siguientes:  
Error Estándar = 0.08 
Coeficiente de correlación (r) = 0.67 
Coeficiente de determinación (r2) = 0.45 
 
Los modelos con distribución Weibull, son de probabilidad continua. Que 
explican un efecto en la variable dependiente proporcional a la potencia de la variable 
descriptora “x”. La distribución Weibull de dosis-respuesta, explica partiendo de datos 
medidos, la relación entre las variables, y genera una predicción del comportamiento 
de la variable dependiente en función de las variaciones de “x”. El modelo genera 
predicciones con mayor homocedasticidad. Permite la normalización del error, debido 
a que la concentración de sales en el suelo va generando un proceso probabilístico 
estocástico, cuya variable dependiente varía constantemente en función de la variación 
de la variable “x”. Es en este sentido, que se hace necesaria la descripción las 
probabilidades de ocurrencia de la variable dependiente en distintos estados, al ser un 
modelo matemático de comportamiento probabilístico, permite establecer las 
probabilidades en los distintos valores de la variable aleatoria (conductividad eléctrica 
del suelo), así como también tener valores mayores o menores (ver gráfico 12-a) de 





Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
Gamma (ϒ) -66.765 3363.886 -6710.426783 to 6576.896777 
Alpha (α) 4.523 49.655 -93.545100 to 102.590478 
Beta (β) -0.014 0.153 -0.315438 to 0.287700 
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De todos los modelos evaluados en esta investigación, es el DR-Weibull, el 
único que permite conocer y manejar fácilmente el comportamiento de la variable 
NDVI y sintetiza toda la información sobre probabilidades asociadas a cada estado de 
la conductividad eléctrica del suelo. Además de abstraer de manera más apropiada el 
comportamiento de las variables, el modelo, genera parámetros de correlación 
aceptables, como es el caso del coeficiente de correlación igual a 0.78, para el caso del 
NDVI.   
 A continuación, se presenta un cuadro resumen de los parámetros de los 
modelos aplicados a ambas variables.  
 






Std Err r r2 
DR-Hill 
 
NDVI 0.08 0.87 0.75 
DR-Hill 
 
EVI 0.07 0.78 0.62 
Sinusoidal 
 
NDVI 0.08 0.87 0.75 
Sinusoidal 
 
EVI 0.07 0.78 0.60 
Lineal 
 
NDVI 0.08 0.85 0.72 
Lineal 
 
EVI 0.07 0.76 0.58 
DR-LogProbit 
 
NDVI 0.1 0.78 0.61 
DR-LogProbit  EVI 0.07 0.67 0.45 
DR-Weibull 
 
NDVI 0.09 0.78 0.61 
DR-Weibull 
 
EVI 0.08 0.67 0.45 
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El índice de vegetación que mejor correlación tiene con la CE1:5 es el NDVI. En 
todos los casos evaluados presenta un valor “r” mayor al que se registra entre la CE 1:5 
y el EVI. Debido los valores “r” bajos registrados para la corre lación con el EVI, es 
que trabajamos únicamente con el NDVI.   
El modelo que mejor representa el fenómeno de la salinidad es el DR-Weibull 
aplicado entre la CE1:5 y el NDVI, debido a que normaliza el efecto de los valores 
extremos, observado en la dispersión de los residuos (ver Gráfico 12-a y 12-b). 
Debido a su adecuada aptitud para predecir el fenómeno de la salinidad, sus 
aceptables parámetros de regresión, es el modelo de regresión DR-Weibul el que se usó 
para estimar con una función de regresión los valores de CE1:5 (dS/m) a partir de valores 
conocidos de los MVC anuales de NDVI.  
 
5.4. Mapas de la distribución espacial del Máximo Valor Compuesto de los 
índices de vegetación NDVI y EVI del área de riego regulado en cuenca 
Chancay en Lambayeque. 
Se muestra el máximo valor compuesto (MVC) del NDVI de la zona de riego 
regulado en la cuenca Chancay – Lambayeque, la escala de colores que indica una 
transición entre los colores marrón a verde. Los valores del NDVI cercanos a cero se 
identifican  por el color marrón corresponde a zonas de suelo desnudo, cauces, caminos 
y áreas urbanas. La vegetación es indicada con matices verdes con valores de NDVI 
entre 0.35 y 0.5, para una vegetación rala, aumentando el contraste a la par que aumenta 




Figura 15. Mapas de la distribución espacial del Máximo Valor Compuesto de los 












De la misma forma en la figura se máximo valor compuesto (MVC) del EVI de 
la zona de riego regulado en la cuenca Chancay – Lambayeque, la escala de colores 
que indica una transición entre los colores marrón a verde. Los valores del EVI 
cercanos a cero se identifican por el color marrón corresponde a zonas de suelo 
desnudo, cauces, caminos y áreas urbanas. La vegetación es indicada con matices 
verdes con valores de EVI entre 0.3 y 0.45, para una vegetación rala, aumentando el 
contraste a la par que aumenta la densidad de la vegetación. 
 
Figura 16. Mapas de la distribución espacial del Máximo Valor Compuesto deL 









Figura 17. Mapas de la distribución espacial del Máximo Valor Compuesto de 














Figura 18. Mapas de la distribución espacial del Máximo Valor Compuesto de 
los índices de vegetación EVI (b) 
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5.5. Mapas de distribución espacial de la salinidad estimada con el modelo de 
regresión DR- Weibull 
 El modelo DR- Weibull (ver Gráfico12-a y 12-b) aplicado a la CE1:5 (dS/m) y 
el NDVI, no es el que tiene los coeficientes de regresión más altos, pero es el que 
gráficamente representa mejor la interacción de las variables. En el Gráfico 12-a la 
pendiente de la curva de regresión permite explorar valores de NDVI altos (> 0,6), a 
diferencia de los otros modelos, que la pendiente en valores de NDVI bajos. En el 
Grafico 12-b se presenta la dispersión de los residuos, donde es claro la influencia de 
los valores extremos, pero, el modelo permite una adecuada normalización del error. 
En el Gráfico 12-a  se puede notar el que el comportamiento del error probabilístico 
entre los valores medidos y los estimados, describe un comportamiento no lineal y 
dinámico, con respecto a la variable independiente (CE1:5 dS/m), se observa que el 
incremento de la CE1:5 (dS/m) en la solución del suelo (salinidad), tiene efectos 
oscilantes (estrés estacional), debido a la capacidad de tolerancia a la salinidad que 
presentan algunas especies vegetales. Estas oscilaciones son de menor amplitud a 
medida que se incrementa la CE1:5 (dS/m) en la solución del suelo, presentando 
periodos más cortos lo que limita la adaptación y como consecuencia afecta el 
desarrollo de las especies vegetales. De este modo el modelo nos permite realizar una 
regresión para estimar valores de CE1:5 (dS/m) en la solución del suelo, a partir de datos 
de NDVI.     
La Ecuación (5.9), es la ecuación regresora.  
 𝒴 = 𝛾 + (1 − 𝛾)(1 − 𝑒−𝛽𝒳
𝛼













Símbolo Valor Std Err Rango(95% Confianza) 
Gamma (ϒ) -717.321 31523.057 -62975.238330 to 61540.597074 
Alpha (α) 7.138 43.906 -79.575578 to 93.851929 
Beta (β) -0.018 0.112 -0.239782 to 0.203472 
𝓨  NDVI (MVC anual)  
𝓧 CE1:5 (dS/m)   
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Para su aplicación a los raster de MVC de NDVI la ecuación fue expresada de 
la siguiente manera:  
CE1:5(dS.m^ (-1) =1/ (((-1/7.138)*ln ((1-NDVI)/ (1+717.321))) ^ (1/0.018)) 
 
 
El raster fue reclasificado, generando un producto final, es decir un mapa de salinidad 















Figura 20. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2001 




Figura 21. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2002 
 
 






Figura 23. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2004 
 
 






Figura 25. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2006 
 
 






Figura 27. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2008 
 
 






Figura 29. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2010 
 
 






Figura 31. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2013 
 
 






Figura 33. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2015 
 
 






Figura 35. Mapa de la distribución espacial de la salinidad estimada – Año 2017 
 
La ocurrencia de salinidad tiene un comportamiento cíclico, es dinámica, con la 
particularidad que existen zonas extremas donde la ocurrencia es constante. Se 
registraron dos situaciones claramente diferenciadas, se trata de la ocurrencia de 

















CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 
6.1. Conclusiones 
La metodología aplicada permitió obtener resultados tales como: 
- El modelo de correlación no lineal DR-Weibull, presenta una mayor bondad 
de ajuste (coeficiente de correlación “r” = 0.78) y mejor expresión 
probabilística para estimar la salinidad del suelo, partiendo del índice de 
vegetación NDVI.   
- El índice NDVI, registra coeficientes de correlación más altos (r min = 0.78 
y r max =0.87) que el índice EVI (r min = 0.67 y r max =0.78).  
- Se registraron un promedio de 43,962.3 ha (32.20 %), del área de riego del 
valle Chancay (136,533 ha), donde la ocurrencia de salinización es 
frecuente, en diferentes grados de salinización. 
- La ocurrencia de salinidad se ha dado hasta en el 75% (101,819 ha), para el 
año más extremo.  
- El Máximo Valor Compuesto (MVC) anual del índice EVI y el índice NDVI; 
los cuales, a través de los mapas de la distribución espacial de la cubierta 
vegetal se observó que el índice NDVI es mayor que el índice EVI en todo 
el periodo. 
- Para lograr un mejor ajuste de los modelos de regresión es necesario contar 
con datos heterogéneos, que ocupen los mínimos, las medias y los máximos 
valores de las variables.  
- El uso de softwares de geo procesamiento de código abierto, permiten 
generar, mapas digitales que pueden ser distribuidos a los usuarios, para ser 
explorados con ayuda de un ordenador portátil o un teléfono móvil.  
- La conjunción de la teledetección, la estadística de probabilidades y los 
sistemas de información geográfica, generan herramientas útiles y de bajo 









- Para futuras investigaciones se recomienda, realizar la medición de la 
conductividad eléctrica del suelo, mediante un muestreo estratificado por el 
uso actual del suelo, para discriminar entre las plantas que son tolerantes a 
las sales y las que son sensibles.  
- Se recomienda realizar seguimiento de la variación de la conductividad 
eléctrica del suelo por etapa fenológica de los cultivos.  
- Para lograr una mejor calibración de los modelos a usar, se recomienda 
realizar la medida de los valores de los índices de vegetación con sensores 
manuales portátiles, del punto exacto de donde se obtiene la muestra.  
- Se recomienda utilizar imágenes satelitales de sensores con mayor 
resolución espacial, con el propósito de generar mapas de salinidad de mayor 
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ANEXO 01 – BASE DE DATOS  
Numero_Punto ID SECTOR FECHA X-WGS84 Y-WGS84 CE_1:5 dS.m-1 NDVI EVI 
1 6 Chacra Vieja 07/08/2009 617535 9257545 0.4360 0.4565 0.5838 
2 8 Chacra Vieja 07/08/2009 617903 9257365 0.5260 0.3802 0.2779 
3 7 Chacra Vieja 07/08/2009 617840 9257493 0.6950 0.3802 0.2779 
4 11 Chacra Vieja 07/08/2009 618326 9257929 2.3020 0.3175 0.1875 
5 15 Chacra Vieja 07/08/2009 619053 9256228 2.9000 0.2897 0.1645 
6 10 Chacra Vieja 07/08/2009 618218 9257842 3.3800 0.4467 0.2089 
7 12 Chacra Vieja 07/08/2009 618393 9257459 3.9000 0.2596 0.1644 
8 14 Chacra Vieja 07/08/2009 618702 9258214 4.1500 0.2887 0.1757 
9 9 Jose 1-Ago-12 625212 9263416 3.2160 0.2595 0.1628 
10 12 Jose 1-Ago-12 625069 9263359 4.0670 0.2601 0.1628 
11 14 Mocce 18-Oct-07 623528 9259287 2.4200 0.3366 0.4558 
12 6 Mocce 18-Oct-07 624041 9260505 2.5200 0.3868 0.3407 
13 36 Mocce 18-Oct-07 624107 9259034 2.9500 0.3773 0.5026 
14 5 Mocce 18-Oct-07 623694 9260500 3.1500 0.3254 0.2622 
15 25 Mocce 18-Oct-07 624298 9260443 3.3500 0.4303 0.3012 
16 22 Mocce 18-Oct-07 622231 9260537 3.3900 0.3003 0.2856 
17 26 Mocce 18-Oct-07 622173 9260205 3.4700 0.3715 0.3937 
18 23 Mocce 18-Oct-07 622442 9260507 3.4900 0.4038 0.4296 
19 21 Mocce 18-Oct-07 621978 9260395 3.5300 0.3479 0.5457 
20 11 Mocce 18-Oct-07 622908 9259455 3.5400 0.3373 0.4492 
21 24 Mocce 18-Oct-07 622978 9260671 3.5600 0.3137 0.4429 
22 34 Mocce 18-Oct-07 622743 9258944 3.6200 0.2573 0.3980 
23 1 Mocce 18-Oct-07 622734 9260581 3.7100 0.3670 0.3404 
24 30 Mocce 18-Oct-07 623221 9259891 3.8300 0.4205 0.8391 
25 10 Mocce 18-Oct-07 623562 9259870 4.0000 0.4205 0.8391 
26 9 Mocce 18-Oct-07 623341 9260045 4.0700 0.4205 0.8391 
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27 17 Mocce 18-Oct-07 624795 9258616 4.0700 0.2516 0.2422 
28 4 Mocce 18-Oct-07 622003 9260027 4.1000 0.3356 0.4601 
29 12 Mocce 18-Oct-07 622890 9259048 4.3900 0.2406 0.3906 
30 20 Mocce 18-Oct-07 621830 9260520 4.5400 0.2296 0.4217 
31 33 Mocce 18-Oct-07 622918 9259265 4.7100 0.3373 0.4492 
32 2 Mocce 18-Oct-07 622313 9260338 4.8700 0.3768 0.3894 
33 27 Mocce 18-Oct-07 622801 9259999 4.9400 0.2758 0.3736 
34 13 Mocce 18-Oct-07 622363 9258781 4.9900 0.2203 0.3332 
35 16 Mocce 18-Oct-07 624325 9258796 5.0500 0.3936 0.3954 
36 7 Mocce 18-Oct-07 623030 9260118 5.2600 0.2861 0.2601 
37 37 Mocce 18-Oct-07 624482 9258662 6.8500 0.3161 0.3258 
38 4 Monteria 17/01/2009 672365 9254278 0.0560 0.3510 0.0803 
39 25 Monteria 17/01/2009 676361 9257526 0.1520 0.3592 0.3121 
40 26 Monteria 17/01/2009 676299 9257536 0.1920 0.3592 0.3121 
41 22 Monteria 17/01/2009 676544 9257530 0.1958 0.3526 0.3043 
42 24 Monteria 17/01/2009 676420 9257522 0.2280 0.3592 0.3121 
43 17 Monteria 17/01/2009 677500 9257386 0.2920 0.4028 0.2112 
44 21 Monteria 17/01/2009 676598 9257510 0.3080 0.3526 0.3043 
45 23 Monteria 17/01/2009 676485 9257520 0.3200 0.3592 0.3121 
46 27 Monteria 17/01/2009 676225 9257564 0.4940 0.3592 0.3121 
47 20 Monteria 17/01/2009 676792 9257436 0.5280 0.4030 0.2112 
48 19 Monteria 17/01/2009 676860 9257406 0.9300 0.4030 0.2112 
49 18 Monteria 17/01/2009 677437 9257410 3.4200 0.4028 0.2112 
50 11 Monteria 17/01/2009 675866 9256674 6.4000 0.2405 0.2063 
51 28 Pitipo 07/08/2010 632089 9273179 0.1580 0.3426 0.1751 
52 2 Pitipo 07/08/2010 631130 9277352 0.1934 0.4042 0.1863 
53 12 Pitipo 07/08/2010 633364 9275686 0.3100 0.3336 0.2272 
54 24 Pitipo 07/08/2010 630828 9273478 0.3220 0.4613 0.2384 
86 
 
55 6 Pitipo 07/08/2010 631647 9277068 0.3390 0.3384 0.2257 
56 29 Pitipo 07/08/2010 632069 9273370 0.3730 0.4334 0.2419 
57 15 Pitipo 07/08/2010 634074 9275140 0.3750 0.3384 0.2254 
58 5 Pitipo 07/08/2010 630995 9276704 0.4880 0.3997 0.2142 
59 30 Pitipo 07/08/2010 632940 9272955 0.5210 0.3532 0.1793 
60 4 Pitipo 07/08/2010 631124 9276779 0.5240 0.3770 0.1975 
61 22 Pitipo 07/08/2010 634172 9275022 0.7800 0.3442 0.2367 
62 34 Pitipo 07/08/2010 633435 9272082 0.9600 0.3198 0.2077 
63 3 Pitipo 07/08/2010 631093 9277059 0.9630 0.3717 0.1764 
64 18 Pitipo 07/08/2010 634048 9273914 1.0800 0.3144 0.2000 
65 17 Pitipo 07/08/2010 634346 9273906 1.2860 0.3558 0.2277 
66 26 Pitipo 07/08/2010 630730 9273302 1.3400 0.4613 0.2384 
67 31 Pitipo 07/08/2010 633027 9272941 1.3800 0.3532 0.1793 
68 25 Pitipo 07/08/2010 630922 9273422 1.7200 0.4613 0.2384 
69 7 Pitipo 07/08/2010 631827 9277076 2.4800 0.3384 0.2257 
70 19 Pitipo 07/08/2010 632239 9274093 2.7600 0.2972 0.1609 
71 1 Pitipo 07/08/2010 631484 9277177 5.4300 0.3770 0.1975 
72 8 Pitipo 07/08/2010 632264 9277219 5.7800 0.3538 0.1841 
73 16 Pitipo 07/08/2010 634042 9275363 6.3500 0.2961 0.1975 




























































































































18-Oct-07 625543 9264360 15.0700 0.1910 0.1196 
 
